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Abstract : L’utilisation de l’apprentissage par renforcement (AR) pour la re´solution de proble`mes
re´alistes se heurte a` des questions de passage a` l’e´chelle. La plupart des algorithmes d’AR sont in-
capables de ge´rer des proble`mes avec des centaines, voire des milliers d’actions, ce qui en limite
l’application dans la pratique. Nous conside´rons le proble`me d’AR dans le cadre de l’apprentissage
supervise´ ou` la politique optimale est obtenue sous la forme d’un classeur multi-classes, l’ensemble des
classes correspondant a` l’ensemble des actions du proble`me. Nous introduisons l’utilisation de codes
correcteurs d’erreurs (CCE) dans ce contexte et proposons deux nouvelles me´thodes pour re´duire la
complexite´ de l’apprentissage en utilisant des approches a` base de rollouts. La premie`re de ces me´thodes
consiste a` introduire un classeur base´ sur des CCE comme classeur multi-classes, ce qui re´duit la com-
plexite´ de l’apprentissage de O(A2) a` O(A log(A)). Ensuite, nous proposons une seconde me´thode
qui met a` profit le dictionnaire de codage du CCE pour de´couper le PDM initial enO(log(A)) PDM a` 2
actions. Cette seconde me´thode re´duit la complexite´ de l’apprentissage de O(A2) a` O(log(A)) ce qui
permet de traiter en des temps tre`s raisonnables des proble`mes avec un grand nombre d’actions. Nous
terminons avec une de´monstration expe´rimentale de l’inte´reˆt de notre approche.
1 Introduction
L’objectif de l’apprentissage par renforcement (AR) et plus ge´ne´ralement des processus de de´cision se´quen-
tielle, est d’apprendre une politique optimale permettant d’optimiser une certaine fonction objectif pour un
agent interagissant avec son environnement. On suppose ici que cet environnement peut se mode´liser a`
l’aide d’un processus de de´cision de Markov. En AR, la dynamique de l’environnement est inconuue, de
meˆme que la fonction de re´compense imme´diate. Cela entraıˆne que pour obtenir une politique optimale,
l’apprenant doit interagir avec son environnement. Quoique bien compris d’un point de vue the´orique, l’AR
doit toujours affronter de nombreuses questions pratiques lie´es a` la complexite´ de l’environnement ; l’une
de ces difficulte´s pratiques est constitue´e par un ensemble d’actions fini, de grande taille (100, 1000, 10000
par exemple). Actuellement, l’utilisation d’approximateurs de fonctions pour repre´senter cette politique et
ge´ne´raliser l’apprentissage a` l’ensemble des e´tats est une approche tre`s commune. Cependant, le cas du
grand ensemble d’actions a e´te´ beaucoup moins explore´ a` ce jour et demeure un de´fi.
Quand le nombre d’actions, note´ A, n’est ni restreint a` quelques unite´s, ni infini non de´nombrable, la
situation est difficile. Dans le cas d’un espace d’actions continu, des hypothe`ses de re´gularite´ peuvent
eˆtre e´mises sur les conse´quences des actions, par exemple une proprie´te´ de Lipschitz (Lazaric et al., 2007;
Bubeck et al., 2011; Negoescu et al., 2011). Cependant, les situations dans lesquelles l’ensemble des actions
est fini et de l’ordre de quelques dizaines a` quelques milliers sont abondantes : les e´checs, le jeu de Go et
nombre de proble`mes de planification sont de ceux-ci. Dans le cas ge´ne´ral ou` les conse´quences des actions
n’ont pas de re´gularite´ particulie`re, il n’est pas possible de ge´ne´raliser les conse´quences d’une action aux
actions qui lui sont similaires, ou proches ; le sous-e´chantillonnage n’est alors pas possible.
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Dans cet article, nous pre´sentons un algorithme qui sous-e´chantillonne ade´quatement l’ensemble des
actions. S’appuyant sur des ide´es issues de la classification supervise´e multi-classes, nous introduisons
une approche originale qui re´duit significativement la complexite´ de l’apprentissage dans le cas de grands
ensembles d’actions. En affectant un code multi-bits a` chaque action, nous cre´eons des partitions binaires
de l’ensemble d’actions en utilisant des codes correcteurs d’erreurs1 (CCE) (Dietterich & Bakiri, 1995).
Notre approche est ancre´e sur l’algorithme Rollout Classification Policy Iteration (RCPI) (Lagoudakis &
Parr, 2003), algorithme bien connu pour son efficacite´ sur des proble`mes re´els. Nous commenc¸ons par
proposer une manie`re simple de re´duire le couˆt de l’apprentissage d’une politique optimale en tirant parti
de l’uage de CCE. Ensuite, nous e´tendons cette ide´e et proposons une nouvelle me´thode d’AR qui permet
de trouver une politique optimale en re´solvant un ensemble de proble`mes de de´cison de Markov (PDM)
ayant deux actions inde´pendemment les uns des autres. Tandis que notre premie`re me´thode — RCPI avec
CCE (ERCPI) — re´duit la omplexite´ globale de l’apprentissage de O(A2) a` O(A log(A)), notre seconde
me´thode — RCPI binaire (BRCPI) — la re´duit encore bien plus, passant a` O(log(A)).
Ce papier est organise´ comme suit : nous de´finissons le proble`me d’AR et nos notations dans la section
2.1, puis nous introduisons l’algorithme RCPI et les CCE dans les sections 2.2 et 2.3 respectivement. Nous
pre´sentons l’ide´e ge´ne´rale de notre travail dans la section 3. Nous montrons comment RCPI peut eˆtre
e´tendu en utilisant des CCE a` la section 3.2 et expliquons en de´tail comment un PDM peut eˆtre factorise´
pour acce´le´rer RCPI pendant la phase d’apprentissage dans la section 3.3. Une analyse comparative de la
complexite´ des algorithmes est fournie en section 3.4. Des re´sultats expe´rimentaux sont fournis sur deux
proble`mes dans la section 4. Enfin, des travaux en lien avec les noˆtres sont de´crits en section 5.
2 Pre´-requis
Dans cette section, nous pre´sentons les trois e´le´ments cle´s pour comprendre la contribution de´crite dans la
suite du papier : les proble`mes de de´cision de Markov, l’algorithme Rollout Classification Policy Iteration
et les codes correcteurs d’erreurs.
2.1 Processus et proble`mes de de´cision de Markov
Nous rappelons ici quelques e´le´ments sur ces processus. Nous ne cherchons pas a` expliquer ici ce que
sont ces concepts, mais essentiellement a` introduire les notations que nous utilisons par la suite. Le lecteur
est invite´ a` consulter un texte de re´fe´rence comme le livre de M. Puterman Puterman (1994) s’il rssent le
besoin, ou l’envie, d’en savoir plus.
Un processus de de´cision de Markov, note´M, est de´fini par un quadrupletM = (S,A, T,R), ou` :
• S est l’ensemble des e´tats, avec s ∈ S de´notant un e´tat du PDM ;
• A est l’ensemble des actions possibles, avec a ∈ A de´notant une action ;
• T : S × S ×A → R est la fonction de transition du PDM : elle de´finit la probabilite´ d’aller de l’e´tat
s a` l’e´tat s′ apre`s avoir effectuer l’action a: T (s′, s, a) = P (s′|s, a) ;
• R : S × A → R est la fonction de re´compense imme´diate, de´finie par la re´compense rec¸ue en
moyenne lorsque l’action a est effectue´e dans l’e´tat s ; la re´compense imme´diate effectivement perc¸ue
sera note´e r.
Dans cet article, nous supposons que l’ensemble d’actions est le meˆme dans tous les e´tats.
De´finissons une politique de´terministe pi : S → A. Dans ce papier, et sans restriction de ge´ne´ralite´, nous
conside´rons que la fonction objectif que l’agent doit optimiser est l’espe´rance de la somme γ-de´pre´cie´e des
re´compenses imme´diates, a` partir d’un e´tat appartenant a` ensemble donne´D : Jpi(s) = E[
∑
k≥0 γ
krt+k|st =
s ∈ D,pi].
La performance d’une politique est mesure´e par rapport a` cette fonction objectif Jpi . Le but de l’AR est
de trouver une politique optimale pi∗ qui maximise cette fonction objectif : pi∗ = argmaxpiJpi .
1ce terme correspond a` notre traduction de Erroc Correcting Output Code. Quoique proche, il ne s’agıˆt pas exactement de la meˆme
ide´e que celle des codes correcteurs d’erreurs utilise´s pour la transmission d’information (CRC, cf. http://fr.wikipedia.
org/wiki/Code_correcteur).
Dans un proble`me d’AR, l’agent connaıˆt S etA, mais ne connaıˆt pas la dynamique de son environnement
T ni R.
Dans ce papier, nous supposons que l’agent peut de´marrer depuis n’importe quel e´tat du PDM et qu’il
peut re´aliser autant de trajectoires que l’on veut pour re´aliser l’apprentissage d’une politique optimale. Ce
sont la` des hypothe`ses tre`s communes dans la litte´rature.
2.2 Rollout Classification Policy Iteration
Nous ancrons notre travail dans le cadre de l’algorithme RCPI introduit par Lagoudakis & Parr (2003).
RCPI appartient a` la famille des algorithmes d’ite´ration sur les politiques approche´ (API). Ceux-ci ame´liorent
leur estimation de la fonction Q — Qpi(s, a) = E[Jpi(s)|pi] au fil de leurs ite´rations. Nous utilisons l’indice
k pour noter les ite´rations. A` l’ite´ration k, un algorithme API dispose d’une politique pik ; il l’utilise pour
simuler le comportement de l’agent dans son environnement et ainsi re´colte´ des informations sur la fonc-
tion de transition et la fonctoin de re´compense imme´diate. Il utilse celles-ci pour approximer la fonction
Q, approximation que nous notons donc Q˜k, qui appartient a` l’espace de fonctions conside´re´. Cela est
obtenu avec une politique initiale (pouvant eˆtre ale´atoire) pi0 et les ite´rations sont re´pe´te´es jusqu’a` ce que
l’estimation Q˜k de Q soit conside´re´e comme suffisamment bonne. Q˜k(s, a) est estime´e en re´alisant K
rollouts, i.e. des simulations de Monte-Carlo utilisant pi. A` partir de ces e´chantillons, une re´gression est
effectue´e pour ge´ne´raliser la fonction Q a` l’ensemble de l’espace e´tat-action et on obtient Q˜k. La nouvelle
politique pik+1 est alors la politique gloutonne par rapport a` Q˜k, c’est-a`-dire celle qui choisit l’action ayant
la plus grande valeur de Q˜k en chaque e´tat.
Dans le cas de RCPI, au lieu d’utiliser un approximateur de fonctions qui estime Q˜k, la meilleure action
pour un e´tat s donne´ est se´lectionne´e en utilisant un classeur, sans approximation explicite de Q. Cette
estimation est souvent re´alise´e par un classeur binaire fθ sur l’espace e´tat-action tel que la nouvelle politique
puisse s’e´crire :
pik+1(s) = argmax
a∈A
fθ(s, a). (1)
L’ensemble d’apprentissage du classeur ST est engendre´ par l’e´chantillonnage de Monte Carlo du PDM,
estimant l’action optimale pour chaque e´tat e´chantillonne´. Une fois engendre´e, ces paires e´tat-action (s, a)
optimales sont utilise´es pour entraıˆner un classeur supervise´ ; l’e´tat est interpreˆte´ comme un ensemble
d’attributs et l’action a comme l’e´tiquette de la donne´e/e´tat. En d’autres termes, RCPI est un algorithme
API qui utilise des simulations de Monte Carlo pour transformer le proble`me de RL en un prole`me de
classification multi-classes.
2.3 Codes correcteurs d’erreur
Introduits initialement dans Dietterich & Bakiri (1995) en classification supervise´e quand le nombre de
classes est important, les codes correcteurs d’erreur (CCE) ont e´te´ utilise´s avec succe`s depuis un bon nombre
d’anne´es. Nous pre´sentons brie´vement ces CCE, leur mise en œuvre en AR e´tant de´taille´e en section 3.2.
Soit un proble`me de classification supervise´e multi-classes dont l’ensemble d’e´tiquettes est Y , les |Y|
e´tiquettes peuvent eˆtre encode´es sous forme d’entiers dont la repre´sentation binaire utilise C = log2(|Y|)
bits. L’utilisation de CCE pour la classification supervise´e associe un code binaire de longueur2 C =
γ log(|Y|) ou` γ ≥ 1.
Le principe de ces classeurs multi-classes avec CCE est d’apprendre a` pre´dire un code plutoˆt que directe-
ment une e´tiquette. Cela transforme un proble`me a` |Y| classes en un ensemble deC = γ log(|Y|) proble`mes
de classification supervise´e binaires (i.e. a` deux classes). Une fois entraıˆne´e, la classe d’une donne´e x est
obtenue en fournissant cette donne´e en entre´e de chacun des classeurs et en concate´nant leur sortie re-
spective (un bit chacun) pour produire le codage de l’e´tiquette pre´dite : code(x) = (fθ0(x), · · · , fθC (x)).
L’e´tiquette pre´dite est ainsi l’e´tiquette dont le code est le plus proche en termes de distance de Hamming.
Notons que cette de´termination du code le plus proche peut eˆtre re´alise´e en temps logarithmique en util-
isant des approches a` base d’arbres, tels des k-d trees Bentley (1975). Aussi, en utilisant des CCE pour la
classification, la pre´diction de la classe d’une donne´e est de complexite´ O(log(|Y|).
2Diffe´rentes me´thodes existent pour ge´ne´rer ces codes. En pratique, on utilise ge´ne´ralement un codage redondant avec γ ≈ 10.
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b1 b2 b3
a1 + + −
a2 − + −
a3 + − +
a4 − + +
a5 + − −
Figure 1: Un example de matrice de codage de 5 actions en C = 3 bits. Par exemple, le code de l’action 1
est (+,+,−).
3 ERCPI & BRCPI
Nous pre´sentons notre contribution en deux e´tapes, la seconde s’appuyant sur la premie`re. Nous commen-
c¸ons par expliquer comment des CCE peuvent eˆtre aise´ment inte´gre´s dans une politique a` base de classeur
et poursuivons en montrant comment la matrice de codage des CCE peut eˆtre utilise´e pour factoriser RCPI
en un algorithme d’apprentissage de complexite´ bien infe´rieure a` RCPI.
3.1 Ide´e ge´ne´rale
L’ide´e ge´ne´rale de nos deux algorithmes tournent autour de l’utilisation de CCE pour repre´senter un en-
semble d’actions A. Cette approche affecte un code de C = γ log(A) bits a` chacune des A actions. Les
codes sont organise´s dans une matrice de codage, ide´e illustre´e a` la figure 1, matrice que nous notonsMc.
Chaque ligne de celle-ci correspond au codage binaire d’une action, tandis que chaque colonne est une
dichotomie particulie`re de l’ensemble des actions, correspondant donc a` un bit particulier du codage bi.
En effet, chaque colonne est une projection de l’ensemble des A actions dans un espace a` 2 dimensions.
Nous notons Mc[a,∗] la a
th ligne de Mc, laquelle correspond donc au codage binaire de l’action. Mc[a,i]
correspond au bit bi du codage de l’action a.
L’ide´e principale consiste a` conside´rer que chaque bit correspond a` une sous-politique binaire
de´note´e pii3. En combinant ces sous-politiques, nous construisons la politique originale pi que l’on cherche
a` apprendre :
pi(s) = argmin
a∈A
dH(M
c
[a,∗], (pi1(s), · · · , piC(s)), (2)
ou`Mc[a,∗] est le codage binaire de l’action a et dH de´note la distance de Hamming. Pour un e´tat donne´ s,
chaque sous-politique fournit une action binaire pii(s) ∈ {−,+}. L’ensemble de sous-politiques fournit
donc un vecteur binaire de taille C. pi(s) se´lectionne l’action a dont le code binaire minimise la distance de
Hamming avec la concate´nation de ces C bits.
Nous proposons deux variantes de RCPI qui diffe`rent dans la manie`re ou` chaque sous-politique est ap-
prise. ERCPI remplace la de´finition traditionnelle de la politique pi par la de´finition donne´e dans l’e´q. (2).
Pour sa part, BRCPI apprend inde´pendemment chacune des sous-politiques en conside´rant que chacune est
apprise pour un PDM ayant 2 actions. L’algorithme re´sultant est tre`s rapide.
3.2 ERCPI
ERCPI s’appuie sur la de´finition d’une politique donne´e par l’e´quation (2) afin de diminuer la complexite´
de l’apprentissage de RCPI. Les C sous-politiques — pii∈[1,C] — sont apprises simultane´ment sur le PDM
original en ajoutant une e´tape de codage a` RCPI, comme cela est de´crit dans l’algorithme 1. Comme tout
algorithme d’ame´lioration de politique, ERCPI effectue ite´rativement les e´tapes suivantes :
Simulation : cela consiste a` effectuer des simulations Monte Carlo des politiques courantes pik,i afin
d’estimer la qualite´ d’un ensemble de paires e´tat-action. De ces simulations, un ensemble d’exemples
d’apprentissage STk est ge´ne´re´ dans lequel les donne´es sont les e´tats, les e´tiquettes e´tant l’action estime´e
comme la meilleure dans cet e´tat.
Apprentissage : Pour chaque bit bi, STk est utilise´ pour cre´er le jeu d’apprentissage d’un proble`me a` 2
classes STk,i. Chacun de ces jeux d’exemples STk,i est alors utilise´ pour entraıˆner un classeur fθk,i duquel
3Ici, nous l’indiquons pas l’indice k de l’ite´ration de l’API. En toute rigueur, on devrait noter pik,i mais cet alourdissemnt de
notation est inutile ici.
une sous-politique pik+1,i sera de´duite, selon l’e´q. (1). Finalement, les C sous-politiques sont combine´es
pour fournir une politique ame´liore´e pik+1 selon l’e´q. (2).
ERCPI est pre´sente´ dans l’Alg. 1.
La fonction de Rollout utilise´e par ERCPI est la meˆme que celle utilise´e par RCPI — pik est utilise´e pour
estimer la valeur d’une certaine paire e´tat-action Q˜k(s, a).
Algorithm 1: ERCPI
Data:
SR: ensemble d’e´tat uniforme´ment e´chantillonne´ ;M: PDM ; pi0: politique initiale ; K: nombre de trajectoires ; T : longueur
maximale d’une trajectoire.
pi ← pi01
k ← 02
repeat3
STk ← ∅4
foreach s ∈ SR do5
foreach a ∈ A do6
Q˜k(s, a)← Rollout(M, s, a,K, pi)7
end8
a∗ ← argmaxa∈A Q˜pi(s, a)9
if ∀a 6= a∗, Q˜k(s, a) Q˜k(s, a∗) then10
STk ← STk ∪ {(s, a∗)}11
end12
end13
foreach i ∈ [1, C] do14
STk,i ← ∅15
foreach (s, a) ∈ STk do16
ai ←Mc[a,i]17
STk,i ← STk,i ∪ (s, ai)18
end19
fθi ← Train(STk,i)20
pik+1,i depuis fθi selon l’e´q. (1)21
end22
pi′ comme de´fini par l’e´q. (2)23
pik+1 ← α(pik, pi′)24
k ← k + 125
until pik ∼ pik−1 ;26
return pik27
Jusqu’a` la ligne 12 de l’Algorithme 1, ERCPI est identique a` RCPI, la seule nuance e´tant que seule la
meilleure paire (s, a∗) est conserve´e, ce qui est ne´anmoins classique quand RCPI est utilise´ avec un classeur
multiclasses.
La diffe´rence principale d’ERCPI vis-a`-vis de RCPI apparaıˆt a` partir de la ligne 13 : le jeu d’exemples
d’entraıˆnement STk y est de´compose´ selon C ensembles d’actions binaires et chaque sous-politique pik,i est
apprise. A` la ligne 16, on remplace l’e´tiquette originale de l’e´tat s par son e´tiquette binaire dans l’ensemble
d’actions de pik,i — cela correspond au bit bi du code de l’action a.
La fonction Train apparaissant a` la ligne 19 correspond a` l’entraıˆnement d’un classeur binaire a` partir du
jeu d’exemples STk,i ce qui fournit la sous-politique pik,i. Apre`s ce pas, une politique globale pi′ est de´finie
selon l’e´q. (2). Afin d’assurer la stabilite´ de l’algorithme, la nouvelle politique pik+1 est un me´lange de
l’ancienne politique pik avec celle nouvellement obtenue par le classeur pi′ (cf. ligne 23) : pour chaque e´tat,
on prend l’action de´termine´e par pik avec une probabilite´ α, celle de´termine´e par pi′ avec probabilite´ 1−α :
c’est ce que l’on note avec la fonction α(pik, pi′).
3.3 BRCPI
ERCPI de´coupe le proble`me d’ame´lioration de politique en C proble`mes, mais l’entraıˆnement ne´cessite
toujours pik et requiert donc l’ensemble des sous-politiques. De plus, pour chaque e´tat, lesA actions doivent
eˆtre e´value´es par simulation Monte Carlo (cf. Alg. 1, ligne 5). Pour re´duire la complexite´ de cet algorithme,
nous proposons d’apprendre lesC sous-politiques — pik,i∈[1,C] — inde´pendemment, transformant le PDM
initial en C sous-PDM, chacun correspondant a` un environnement dans lequel une certaine politique pik,i
est exe´cute´e.
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Chacune des politiques binaires pik,i posse`de sa propre repre´sentation de l’ensemble d’actions, de´finie par
la colonne correspondante dans la matrice de codageMc. Pour l’entraıˆnement, la se´lection de la meilleure
action doit eˆtre adapte´e dans cet ensemble d’actions binaire et chaque choix effectue´ par l’une des politiques
pik,i doit eˆtre combine´e avec celui des autres politiques pour de´terminer l’action choisie dans l’ensemble
original d’actions.
Soient A+i ,A−i ⊂ A les ensembles d’actions associe´s aux pik,i, tels que :
A+k,i = {a ∈ A |Mc[a,i] = ‘ + ’}
A−k,i = A \ A+i = {a ∈ A |Mc[a,i] = ‘− ’}.
(3)
Pour un i donne´, A+k,i est l’ensemble des actions originales correspondant a` la sous-action + et A−k,i est
l’ensemble des actions originales correspondant a` la sous-action −.
On peut maintenant de´finir C nouveaux PDM a` ensemble d’actions binaires que nous nommons des
sous-PDM et les notonsMi∈[1,C]. Ils sont de´finis a` partir du PDM original comme suit :
• Si = S : le meˆme ensemble d’e´tats que le PDM original ;
• Ai = {+,−}.
• Ti = T (s′, s, a)P (a|ai) = P (s′|s, a)P (a|ai), ou` P (a|ai) est la probabilite´ de choisir l’action a ∈
Aai , sachant que la soous-action applique´e sur le sous-PDMMi est ai ∈ {+,−}. Nous conside´rons
que P (a|+) est uniforme pour a ∈ A+ et nulle pour a ∈ A−, et vice versa. P (s′|s, a) est la fonction
de transition du PDM original.
• Ri(s, ai) =
∑
a∈Aaii
P (a|ai)R(s, a).
Chacun de ces sous-PDM repre´sente l’environnement dans lequel une politique binaire agit. Chacun
de ces sous-PDM est de´fini inde´pendemment des autres ; aussi, nous conside´rons ces sous-PDM comme
de´finissant des proble`mes de RL distincts.
Ceci e´tant pose´, nous proposons de transformer RCPI applique´ sur le PDM original en C nouveaux sous-
PDM re´solu par RCPI, chacun cherchant une politique optimale pii pour son propreMi. Une fois que toutes
les sous-politiques ont e´te´ obtenues, elles peuvent eˆtre utilise´es durant la phase de se´lection de l’action de
la manie`re de´crite en section 3.2.
L’avantage principal de cette approche est que puisque chacun des γ log(A) sous-proble`mes traite´s par
l’algorithme 2 est mode´lise´ par un PDM a` ensemble d’actions binaire, augmenter le nombre d’actions dans
le PDM original augmente le nombre de sous-proble`me logarithmiquement, sans augmenter la complexite´
chacun de ces sous-proble`mes — voir la section 3.4.
Discutons quelques de´tails de BRCPI tel qu’il est de´crit par l’algorithme 2. BRCPI ressemble beaucoup
a` RCPI si ce n’est qu’au lieu de boucler sur les A actions a` la ligne 6, BRCPI e´chantillonne seulement Q˜
pour les actions + et −. Cependant, la boucle interne est exe´cute´e C = γ log(A) fois, comme on le voit a`
la ligne 1 de l’algorithme 2.
Dans la fonction Rollout (ligne 7), si pik,i choisit la sous-action ’+’, l’action ai du PDM original est
e´chantillonne´e depuisA+i selon P (a|ai) et la fonction de transition du PDM est applique´e en utilisant cette
action. Cela estime bien la re´compense moyenne de choisir l’action + dans l’e´tat s.
Comme nous l’avons vu en section 3.2, chacune des Ai est une projection diffe´rente de l’ensemble
d’action original dans un ensemble binaire. Chacun des classseurs pik,i fournit donc une de´cision con-
side´rant un de´coupage diffe´rent de l’ensemble d’actions. Certains de´coupages peuvent n’avoir aucun sens
par rapport au PDM en cours de re´solution ; dans ce cas, les re´compenses imme´diates attendus des ac-
tions se´lectionne´es selon cette sous-politique particulie`re pik,i A+i et A−i sont e´gales. Cela ne pose pas de
proble`me dans la mesure ou` cette sous-politique particulie`re sera simplement un bruit qui sera corrige´ par
des sous-politiques plus pertinentes.
3.4 Complexite´ des algorithmes RCPI, ERCPI et BRCPI
Dans cette section, nous e´tudions le couˆt de calcul des algorithmes propose´s, ERCPI et BRCPI et nous les
comparons au couˆt de RCPI.
Algorithm 2: BRCPI
Data:
SR: ensemble d’e´tat uniforme´ment e´chantillonne´ ;M: PDM ; pi0: politique initiale ; K: nombre de trajectoires ; T : longueur
maximale d’une trajectoire ; C: nombre de PDM binaires.
foreach i ∈ C do1
k ← 02
pik,i ← pi03
repeat4
STk ← ∅5
foreach s ∈ SR do6
foreach a ∈ {+,−} do7
Q˜k(s, a)← Rollout(Mi, s, a,K, pik,i)8
end9
a∗ ← argmaxa∈A Q˜k(s, a)10
if ∀a 6= a∗, Q˜k(s, a) Q˜k(s, a∗) then11
ST ← ST ∪ {(s, a∗)}12
end13
end14
fθi ← Train(ST)15
pi′i depuis fθi selon l’e´q. (1)16
pik+1,i ← α(pik,i, pi′i)17
k ← k + 118
until pik,i ∼ pik−1,i ;19
return pi comme de´fini par l’e´q. (2) en utilisant les pik,i20
end21
Table 1: Couˆt d’une ite´ration de RCPI-OVA, ERCPI, and BRCPI. S est le nombre d’e´tats, A est le nombre
d’actions,K est le nombre de rollouts, T est la longueur de la trajectoire, C(S,A) est le couˆt d’apprentissage
du classeur pour S e´tats et A actions.
Algorithme Couˆt des simulations Couˆt d’apprentissage
RCPI-OVA SAK(TA) A.C(S)
ERCPI SAK(Tγ log(A)) γ log(A).C(S)
BRCPI γ log(A) (2SK(2T )) γ log(A)C(S)
Afin de de´finir ce couˆt, nous conside´rons que C(S,A) est le temps mis pour apprendre un classeur multi-
classes a` partir de S exemples avec A e´tiquettes possibles ; I(A) est alors le couˆt de classification d’une
donne´e.
Le cout de calcul d’une ite´ration de RCPI et de ERCPI est compose´ d’un couˆt de simulation — qui
correspond au temps passe´ a` effectuer des simulations Monte Carlo de la politique courante — et un temps
d’apprentissage qui correspond au temps passe´ a` apprendre le classeur qui de´finiera la nouvelle politique4.
Ce couˆt prend la forme ge´ne´rale suivante :
Couˆt = SAK × TI(A) + C(S,A), (4)
ou` TI(A) est le couˆt de simulation d’une trajectoire de longueur T , SAK×TI(A) est le couˆt d’exe´cution
les K simulatoins de Monte Carlo sur S e´tats en testant A actions possible actions et C(S,A) est le couˆt
d’apprentissage du classeur correspondant5.
La diffe´rence principale entre RCPI et ERCPI provient des valeurs de I(A) et C(S,A). Quand on com-
pare ERCPI a` RCPI en utilisant un classeur multiclasse un-contre-tous (RCPI-OVA) — dans ce cas, nous
entraıˆnons un classeur binaire par action possible, les 2 classes e´tant d’une part l’action conside´re´, d’autre
part toutes les autres — on constate aise´ment que ERCPI re´duit a` la fois I(A) et C(S,A) par un facteur
A
logA (cf. table 1).
Quand on conside`re l’algorithme BRCPI, I et C sont re´duits comme dans le cas d’ERCPI. Cependant,
le couˆt de simulation est re´duit e´galement puisque BRCPI apprend un ensemble de politiques pour des
4En practique, quand il y a de nombreuses actions, le couˆt des simulations est significantivement plus e´leve´e que le temps
d’apprentissage, lequel est alors ignore´ (Lazaric et al., 2010).
5Nous ne tenons pas compte du couˆt en temps des transitions dans le PDM.
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Table 2: Complexite´ vs. le nombre d’actions possibles.
Algortihme RCPI-OVA ERCPI BRCPI
Complexite´ O(A2) O(A log(A)) O(log(A))
proble`mes (sous-PDM) n’ayant que 2 actions possibles, ces proble`mes e´tant au nombre de γ log(A). Pour
chacun de ces sous-proble`mes, le couˆt de simulatio nest 2SK(2T ) puisque le nombre d’actions possibles
est 2. le cout d’apprentissage correspond a` l’apprentissage de γ log(A) classeurs binaires, ce qui entraıˆne
un couˆt tre`s faible — cf. la table 1. La complexite´ re´sultante par rapport au nombre d’actions est pre´sente´
dans la table 2. On constate que cette complexite´ est seulement logarithmique pour BRCPI. De plus, il
est important de noter que les sous-proble`messont inde´pendants les uns des autres, donc BRCPI peut tre`s
facilement eˆtre paralle´lise´. Pour illustrer ces complexite´s, les temps de calculs sont indique´s dans la section
expe´rimentale.
4 Expe´rimentations
Dans ce papier, notre but est de ge´rer, pratiquement, des grands nombres d’actions non corre´le´es. Aussi,
la meilleure de´monstration de cette capacite´ est de proposer une e´valuation expe´rimentale de ERCPI et
BRCPI. Dans cette section, nous montrons que BRCPI exhibe des temps de calcul tre`s faibles, permettant
de passer de journe´es de calculs a` des heures, voire moins.
4.1 Protocole
Nous e´valuons nos algorithmes sur deux proble`mes d’AR : le fameux Mountain Car et un proble`me discret
qui nous permet d’investiguer les performances des algorithmes propose´s.
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Figure 2: Mountain Car: re´compense moyenne (valeur ne´gative : plus la re´compense est faible, mieux c’est)
obtenue par diffe´rents algorithmes sur 3 exe´cutions avec des nombres d’actions diffe´rents. Sur l’axe des
abscisses, la premie`re ligne correspond a` γ log(A) tandis que la seconde ligne indique le nombre d’actions
A.
Le Mountain Car est bien connu dans la communaute´ AR. Sa de´finition varie quelque peu selon les
auteurs, mais il est tre`s ge´ne´ralement base´ sur un nombre faible (2 ou 3) d’actions. Cependant, les actions
peuvent e´galement eˆtre de´finies sur un domaine continu lequel rend le proble`me un peu plus “ re´aliste
”. Dans nos expe´riences, nous discre´tisons l’intervalle d’acce´le´rations possibles pour obtenir un ensemble
d’actions discret. Nous faisons varier la discre´tisation de grossie`re a` fine, ce qui permet d’e´tudier l’effet du
nombre d’actions possibles sur les performances des algorithmes compare´s. L’espace d’e´tats est continu ; il
est ge´re´ par des techniques de pavages comme dans (Sutton, 1996). La re´compense imme´diate a` chaque pas
de temps est -1 et un e´pisode a une dure´e maximale de 100 pas de temps. Le retour (re´compenses cumule´es)
mesure donc la capacite´ de la politique obtenue a` amener la voiture au sommet de la montagne le plus vite
possible.
Le second proble`me que nous nommerons Maze, est un monde en grille de taille 50x50 dans lequel un
apprenant doit aller du coˆte´ gauche vers le coˆte´ droit de la grille. A` chaque cellule de la grille est associe´e
une re´compense imme´diate ne´gative quand elle est atteinte, soit −1, −10, ou −100. Dansle cas le plus
simple, l’agent peut choisir d’aller soit vers le haut, le bas ou la droite, re´sultant en un PDM a` 3 actions.
Nous construisons des ensembles d’actions plus complexes en ge´ne´rant toutes les se´quences de ces 3 actions
e´le´mentaires de longueur donne´e. Ainsi pour une longueur 2, les 6 actions possibles sont haut-haut, haut-
bas, haut-droite, ... Contrairement au Mountain Car, il n’existe pas de notion de similarite´ entre actions
dans ce proble`me, similarite´ e´tant entendue par rapport aux conse´quences. Chaque e´tat est repre´sente´ par
un vecteur de caracte´ristiques qui contient les informations a` propos des diffe´rents types de cellules qui se
situent dans une grille 5x5 centre´es sur la position courante de l’agent. La re´compense globale obtenue
correspond a` la capacite´ de l’agent d’aller du bord gauche au bord droit, en e´vitant les cellules ayant une
re´compense tre`s ne´gative.
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Figure 3: Maze : re´compense moyenne (valeur ne´gative : plus c’est petit, mieux c’est) obtenue par les
diffe´rents algoritmes sur 3 mazes diffe´rent ge´ne´re´s ale´atoirement, avec des nombre d’actions diffe´rents.
Sur l’axe des abscisses, la premie`re ligne correspond a` γ log(A) tandis que la seconde indique le nombre
d’actions A. RCPI-OVA et ERCPI n’ont pas pu s’exe´cuter pour 719 actions. Notons que pour 243 actions,
RCPI-OVA apprend une tre`s mauvaise politique.
Dans les deux proble`mes, les e´tats d’apprentissage et de test sont se´lectionne´s uniforme´ment parmi les
e´tats possibles. Nous avons choisi d’e´chantillonner S = 1000 e´tats pour chaque proble`me ; le nombre de
trajectoires effectue´es pour chaque paire e´tat-action est K = 10. Le classeur utilise´ est un perceptron a`
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sortie hinge-loss, entraıˆne´ par 1000 ite´rations de desecnte de gradient stochastique. Les codes correcteurs
d’erreur ont e´te´ ge´ne´re´s en utilisant une proce´dure ale´atoire classique, de´crite dans (Berger, 1999). La
valeur de α pour le me´lange de la nouvelle politique avec l’ancienne a e´te´ fixe´ a` 0.5.
4.2 Re´sultats
Les re´compenses moyennes obtenues apre`s convergence des 3 algorithmes sont pre´sente´s sur les figures 3
et 2, pour diffe´rents nombres d’actions. La re´compense moyenne d’une politique ale´atoire est e´galement
indique´e. Tout d’abord, nous voyons que RCPI-OVA et ERCPI obtiennent les meˆmes performances sur ces
deux proble`mes, excepte´ pour Maze avec 243 actions. Cela peut s’expliquer par le fait que les politiques
trouve´es par RCPI-OVA ne sont pas capables de traiter des proble`mes avec un grand nombre de classes,
quand cela implique de re´soudre des proble`mes de classification binaires avec tre`s peu d’exemples positifs.
Dans ce contexte, les classeurs a` base de CCE sont connus pour avoir un meilleur comportement. BRCPI at-
teint de moins bonnes performances que RCPI-OVA et ERCPI. En effet, BRCPI apprend des sous-politiques
binaires inde´pendantes qui, quand utilise´es ensemble pour reconstruire une politique pour le PDM original,
ne correspondent qu’a` une politique sous-optimale. Notons que meˆme face a` un grand nombre d’actions,
BRCPI est capable d’apprendre une politique pertinente — en particulier, Maze avec 719 actions montre
que la politique engendre´e par BRCPI est significativement meilleure qu’une politique ale´atoire, tandis que
les autres algorithmes ne sont tout simplement pas capables, dans la pratique, de traiter ce proble`me. C’est
tre`s inte´rssant car cela implique que BRCPI est capable de trouver une politique satisfaisante la` ou` les
limites pratiques de mise en œuvre des autres algorithmes sont de´passe´es.
La table 3 indique les temps de calcul pour une ite´ration de chacun des algorithmes pour Mountain Car
avec 100 actions. ERCPI est plus rapide que RCPI d’un facteur 1,4 tandis que BRCPI est 12,5 fois plus
rapide que RCPI, 23,5 plus rapide si l’on ne tient compte que du couˆt de simulation. Cela explique pourquoi
la figure 3 ne montre pas les performances de RCPI et ERCPI sur le proble`me maze avec 719 actions :
dans ce contexte, une ite´ration de ces algorithmes prend des journe´es de calcul, alors que quelques heures
suffisent a` BRCPI. Enfin, notons que les gains en temps de clacul augentent avec le nombre d’actions du
PDM.
Enfin, la figure 4 indique les performances de BRCPI en fonction du nombre de trajectoires ; on peut voir
qu’une meilleure politique peut eˆtre trouve´e en augmentant le nombre de trajectoires, K. De plus, meˆme si
on utilise une valeur plus grande pour K, le temps d’exe´cution de BRCPI demeure plus bas que RCPI-OVA
et ERCPI.
Table 3: Temps (en secondes) pour une ite´ration — en distinguant simulation et apprentissage — des
diffe´rents algorithmes. Ces temps sont mesure´s sur un processeur Xeon-X5690 e´quipe´ d’une carte GPU
TESLA M2090 pour K = 10 et S = 1000. Le gain total ainsi que le gain sur les simulations par rapport a`
RCPI-OVA sont indique´s dans la colonne de droite.
Mountain Car - 100 Actions - 46 bits
Simulation Apprentissage Total Gain
RCPI-OVA 4,312 380 4,698 ×1,0
ERCPI 3,188 190 3,378 ×1,4(×1,35)
BRCPI 184 190 374 ×12,5(×23,5)
5 Travaux en relation
Rollout Classification Policy Iteration (Lagoudakis & Parr, 2003) est un algorithme d’apprentissage par
renforcment adapte´ aux tre`s grands espaces d’e´tats. La phase Monte Carlo de RCPI peut eˆtre tre`s couˆteuse et
un ensemble d’approches ont e´te´ propose´es pour ame´liorer cet aspect (Dimitrakakis & Lagoudakis, 2008).
Re´cemment, RCPI a e´te´ e´value´e the´oriquement (Lazaric et al., 2010). L’efficacite´ bien connue de cet
algorithme pour traiter des proble`mes re´els d’une part et son inadaptation a` traiter des proble`mes ayant
beaucoup d’actions d’autre part, ont motive´ ce travail.
L’apprentissage par renforcement a depuis longtemps traite´ de tre`s grand espace d’e´tats (voire des es-
paces infinis, continus) en ge´ne´ralisant la fonction valeur sur l’espace d’e´tats (voir notamment des travaux
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Figure 4: Maze : re´compense moyenne obtenue par BRCPI pour K ∈ {1, 10, 30, 50} (rappelons que plus
la valeur est ne´gative, mieux c’est).
pre´curseurs comme (Tham, 1994; Tesauro, 1992)). Le premier, Tesauro a introduit la notion de rollouts
(Tesauro & Galperin, 1997), s’appuyant sur les techniques de Monte Calo pour explorer un grand espace
d’e´tats et d’actions. La gestion de grands espaces d’e´tats a e´galement e´te´ conside´re´e via des me´thodes
d’e´chantillonnage ou de descente de gradient sur Q (Negoescu et al., 2011; Lazaric et al., 2007), mais
ces approches supposent une fonction Q-fonction sympathique, ce qui est une attente optimiste pour des
proble`mes re´els.
Il existe des travaux qui re´duisent logarithmiquement la complexite´ en fonction du nombre d’actions, mais
ceux-ci imposent une certaine forme de recherche binaire sur l’ensemble d’actions (Pazis & Lagoudakis,
2011; Pazis & Parr, 2011). Ces approches comple`tent le PDM avec une structure de recherche sur l’ensemble
des actions, plac¸ant ainsi la complexite´ de l’ensemble d’actions dans l’espace d’e´tats. Bien que nous
n’ayons pas e´te´ inspire´s pas ces travaux, ceux-ci sont similaires aux noˆtres dans leur esprit. Ne´anmoins,
aucun ne propose de solution pour acce´le´rer l’apprentissage comme le fait BRCPI
Pour leur part, les codes correcteurs d’erreur ont e´te´ introduits par Dietterich and Bakiri (1995) dans le
cadre de la classification supervise´e multi-classes. Bien que non traite´e dans cet article, la construction
du codage est un e´le´ment cle´ dans les performances des classeurs base´s sur des CCE (Beygelzimer et al.,
2008). Dans notre cas, nous avons utilise´ des codes ge´ne´re´s ale´atoirement, mais le codage peut eˆtre appris
a` partir d’un ensemble d’exemples (Crammer & Singer, 2002) ou en utilisant une me´trique a priori sur les
classes (Cisse´ et al., 2011).
6 Conclusion
Nous nous sommes inte´resse´s a` l’apprentissage par renforcement dans le cas ou` le nombre d’actions est
grand, sans eˆtre approximable par l’infini.
Nous avons propose´ deux nouveaux algorithmes capables de trouver de bonnes politiques tout en e´tant
bien plus rapide que l’algorithme RCPI. Le premier, ERCPI, est base´ sur l’utilisation de codes correcteurs
d’erreurs dans RCPI, tandis que le second, BRCPI, de´compose le PDM original en un ensemble de sous-
PDM a` 2 actions pour lesquels l’apprentissage peut eˆtre tre`s rapide. Alors qu’ERCPI obtient des re´sultats
e´quivalents, voire des performances meilleures que l’algorithme classique RCPI-Un-contre-tous pour un
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couˆt en calcul moindre, BRCPI calcule des sous-politiques tre`s rapidement, meˆme quand le nombre d’actions
est tre`s e´leve´. La complexite´ des algorithmes propose´s est en O(A log(A)) pour ERCPI et en O(log(A))
pour BRCPI, a` comparer avec la complexite´ de RCPI qui est en O(A2). Notons que l’on peut e´galement
utiliser BRCPI pour rapidement de´couvrir une bonne politique et utiliser ensuite ERCPI pour l’ame´liorer ;
cette solution pratique n’a pas e´te´ e´tudie´e dans ce papier.
Ce travail ouvre de nombreuses perspectives de recherche : tout d’abord, les performances de BRCPI
de´pendent directement de la qualite´ du codage des actions et il est donc particulie`rement inte´ressant de
travailler sur ce point. D’un point de vue the´orique, nous envisageons d’e´tudier la relation entre les perfor-
mances des sous-politiques calcule´es par BRCPI et la performance de la politique agre´ge´e. Enfin, le fait que
nos algorithmes soient capables de traiter des PDM avec des milliers d’actions ouvre plusieurs perspectives
d’un point de vue applicatif et peut nous permettre de trouver de bonnes solutions pour des proble`mes qui
n’ont pas e´te´ e´tudie´s auparavant a` cause de leur trop grand nombre d’actions.
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